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基于社会特征周期演化的机会移动网络路由转发策略 
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摘  要：针对分布式 k 团社区检测引起的超大社区问题，提出了具有节点退出机制的τ-window 社区检测方法，相

应提出了τ-window 中心性估计。通过实验发现τ-window 社区和τ-window 中心性具有周期演化特性，利用该特性，

提出 TTL(time to live)社区检测和 TTL 中心性估计，以更准确预测消息生存期上节点的相遇。随后，利用 TTL 社

区和 TTL 中心性作为转发测度，设计了新的机会移动网络路由算法 PerEvo。实验结果表明，与现有的基于社会

特征的路由算法比较，PerEvo 在保持基本不变的传输开销的同时，有效提高了机会移动网络消息投递的成功率。 
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Message forwarding based on periodically evolving social  

characteristics in opportunistic mobile networks 

HUANG Yong-feng
1
, DONG Yong-qiang

1,2
, ZHANG San-feng

1,2
, WU Guo-xin

1,2 

(1.School of Computer Science and Engineering, Southeast University, Nanjing 211189, China;  

2.Key Laboratory of Computer Network and Information Integration, Ministry of Education, Southeast University, Nanjing 211189, China) 

Abstract: To avoid monster community problem which suffered by distributed k-clique community detection, τ-window 

community detection was proposed. In addition, τ-window centrality estimation was put forward. By investigating the 

periodic evolution of τ-window community and τ-window centrality, two new metrics, TTL(time to live) community and 

TTL centrality, were proposed to improve the prediction of the node’s encounter during the message’s lifetime. Moreover, 

a social-aware routing algorithm, PerEvo, was then designed based on them. Extensive trace-driven simulation results 

show that PerEvo achieves higher message delivery ratio than the existing social-based forwarding schemes, while keep-

ing similar routing overhead. 
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1  引言 

随着大量短距离、低成本智能设备的普及，无线

自组网应用获得了蓬勃发展。在这类缺乏基础设施支

持的网络里，设备间可能并不存在端到端实时连通路

径，然而，这并不意味着源和目标间不能实现通信

[1,2]
。

由于节点的移动，2 个节点可以进入相互通信范围而

交换数据，机会移动网络

[3]
就是利用节点的机会相遇

逐跳将数据从源节点传输到目标的一类网络。 

机会移动网络是容迟网络(DTN
[4]

, delay toler-

ent network)的一种形式，其路由转发策略直接影响

着数据传输的效率。为了降低传输开销，往往不采

用泛洪(epidemic)策略，而是把消息仅转发给更有机

会接近目标的节点。为此，研究人员提出了基于相
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遇概率进行效用计算的转发策略，如 Prophet
[5]
和

Maxprop
[6]
。然而，这些策略基于历史直接计算到

其他节点的相遇概率，预测的稳定性因节点移动的

时变性而受到影响，因此，近年来，利用节点更稳

定的社会特征进行相遇预测引起了研究者的极大

兴趣

[7, 8]
。 

社区和中心性是常被使用的社会特征。社区表征

节点所属的社会群体，社区内个体比社区间个体的联

系一般更为紧密，这种紧密程度通常用模度

[9]
来表示，

针对某一特定社区划分，模度 Q 如式(1)所示。 

 
2( )ii i

i

Q e a= −∑  (1) 

其中，eii是社区 i 内实际的边占系统中边的百分比，

而 ai
2
是随机情况下社区 i内的边占系统中边的百分

比，Q 越大，社区内部联系一般越紧密。中心性表

征了节点的联系能力，Freeman 等人在文献[10]中提

出了 3 种最广泛使用的中心性，其中，节点转发消

息的能力被描述为介数中心性，如式(2)所示。 
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其中，gij表示连接节点 vi和 vj 的最短路径数量，而

gij(vk)表示这些最短路径中经过 vk 的路径数量，由式

(2)可知，介数中心性体现了节点在其他节点通信过

程中的作用。 

根据文献[7,11]，单纯地利用社区和中心性的转

发策略在某些情况下效果并不理想，而社会特征路

由 Bubble Rap
 
(简称 Bubble)巧妙地将中心性与社区

结合起来，Bubble 在传输消息时，首先向全局范围

内中心性更高的节点进行转发，直到消息到达目标

社区，接着向社区范围内中心性更高的节点进行转

发，直到消息到达目标节点，其详细转发过程如图

1 所示。文献[7]表明，Bubble 在转发性能上要优于

基于相遇概率的转发策略 Prophet。 

虽然利用社区和中心性作为转发测度增强了

路由转发的稳定性，但 Bubble 并没有充分考虑路由

的动态响应性，在社区检测和中心性估计方面存在

明显不足：一方面，Bubble 使用的分布式社区检测

方法，没有提供节点及时退出社区的机制，随着时

间演化，系统可能蜕变成少数超大社区，这种社区

划分无法再改善消息的转发性能；另一方面，由于

被路由的消息大多具有时效性，现有的社区划分和

中心性估计方法，基于整个历史的累积联系，没有

考虑不同时段节点社会联系的异质性，导致 Bubble

的社区划分和中心性估计方法，无法准确反映节点

在消息生存期内的联系行为。 

 

图 1  Bubble Rap 路由转发策略 

文献[12]显示，93%的移动行为是可预见的，

同时，文献[13, 14]表明，机会移动网络中人们的交

互具有一定的周期性，人们可能每天在相同的时间

段和相同的人相遇，因此，考虑节点的社会特征是

否也有这样的周期性，如果是，可否利用与消息生

存期相同历史时间段而非整个历史的社会特征来

预测节点行为，改进当前的路由转发策略。 

本文的主要贡献包括：首先，引入节点退出社

区的机制，弥补了 Bubble 所使用的社区检测方法引

起的超大社区问题，提出了基于时间窗的τ-window

社区检测和τ-window 中心性估计方法；其次，利用

τ-window 社区检测和τ-window 中心性估计对实证

数据集分析，发现了节点的社会特征存在周期演化

特性，即不同周期相同时间窗、同一周期相邻时间

窗的社会特征相似(相关)，而同一周期非相邻时间

窗的社会特征存在明显差异；再次，基于社会特征

周期演化特性，提出 TTL(time to live)社区检测和

TTL 中心性估计方法以动态预测消息生存期内的

社区演化和节点的中继能力，对节点的相遇概率进

行更加准确的估计。最后利用 TTL 社区检测和 TTL

中心性估计方法，设计了一种新的机会移动网络路

由转发策略 PerEvo，该策略充分考虑了节点社会特

征周期演化的特性，仿真实验表明，PerEvo 策略在

路由性能上优于现有的基于社会特征的路由机制。 

2  相关工作 

Simbet
[8]
是机会移动网络中较早把社会特征作

为效用计算的路由策略，该策略混合了社区和中心

性 2 种社会特征，虽然没有明确使用社区概念，但
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在效用计算时，通过考虑与目标节点公共邻居的数

量隐性地比较了与目标节点的社会关系。由于介数

中心性

[15]
被认为能够较好地体现节点在消息转发

过程中的地位，且个体网络

[16]
(ego network)中的介

数中心性与节点在全局网络中的介数中心性在大

小次序上存在较强的相关性，容易分布式实现，因

此，效用计算中节点的中心性采用个体网络介数中

心性进行度量。实验表明，Simbet 较传统的非社会

特征路由有更好的性能。 

相比 Simbet，Bubble 区分对待了社区和中心

性，实验表明，其性能要略优于 Simbet。Bubble 的

中心性理论上也采用了介数中心性，为便于实现，

实际中，Bubble 选择了历史平均单位时间联系其他

节点的数量作为中心性估计，并且实验论证了两者

的相关性，但这种基于整个历史平均的中心性估

计，无法体现不同时段节点中继能力的差异。在社

区检测方法上，Bubble 采用的方法是基于 k 团的分

布式社区检测

[17]
，该方法源于集中式 k 团检测

[18]
，

能够揭示现实中的重叠社区结构，这种结构被认为

可提高消息转发性能

[19]
，然而，由于节点缺乏退出

社区的机制，系统可能逐步蜕变成少数超大社区，

对数据转发而言，这种超大社区的划分没有意义。 

为了避免超大社区问题，文献[20]提出了一种

基于期望的分布式时空社区检测方法 DEBT，DEBT

在每个离散时间窗的尾部计算所有相遇节点在最

近 w 个窗口上与当前节点的平均窗口联系时间，并

以此作为社区成员的接纳基准。虽然 DEBT 方法可

及时反映社区成员的动态变化，但由于其本质上是

一个以被检测节点为中心的社区检测方法，社区成

员仅限于发生直接联系的节点，在改进消息转发性

能上也很难再与中心性相结合。 

文献[21]是一种同时利用社区和中心性作为转

发测度的多播路由策略，其基于累积联系频率检测

社区，基于累积联系概率计算节点中心性，无法准

确反映节点当前时间段下的社区划分和联系能力，

因此，文献[22]提出瞬态社会联系模式，在大量实

证数据基础上，通过把瞬态联系分布、瞬态连接和

瞬态社区 3 种联系模式统一成高斯分布形式，提出

了新的中心性设计，改善了 DTN 路由性能。 

本文路由算法 PerEvo 在基本思路上与 Bubble

一脉相承，避免了文献[20]提到的蜕变成超大社区

的问题，同时借鉴了文献[22]关于瞬态社会联系的

思想。本文的创新在于，发现了机会移动网络节点

的社会特征存在周期演化特性，利用节点在历史周

期与消息生存期相同时间段上的联系行为，改进了

社区和中心性的度量，无论文献[20]还是文献[22]，

均没有考虑社会特征周期演化特性，提出的社区检

测和中心性估计方法也无法体现节点在消息生存

期内的社会联系。 

为了区分节点在不同时段的社会行为，本文首

先对人类的社会活动按时间窗进行划分，提出了基

于时间窗的τ-window 社区检测和中心性估计方法，

并以此为基础挖掘人类活动的行为规律。 

3  基于时间窗的社区检测与中心性估计 

3.1  实验数据集 

本章及后文的实验基于MIT Reality数据集

[13]
，

该数据集包含对 97 个智能手机用户长达 9 个月跟

踪的数据，数据项记录了带有蓝牙功能的手机之间

的相遇信息，手机用户通过 ID 唯一标识。 

3.2  ττττ-window 社区检测 

本节介绍的τ-window 社区检测源于文献[17]的

分布式 k 团社区检测方法，假设当前节点为 v0，相

遇节点为 vi，下面对文献[17]中的定义和社区检测

方法做相关介绍。 

定义 1  熟人集：v0的熟人集是与 v0的累积联

系时间超过阈值 Fthresh 的节点集，表示为 F0，vi 的

熟人集表示为 Fi。对于节点 vi，它完全了解自己的

熟人集Fi，但由于 v0了解的信息与 vi并不完全同步，

v0 了解的 Fi 称为 Fi 在 v0 节点上的近似，表示为

~

i
F 。 

定义 2  本地社区：v0的本地社区表示为 C0，

包含 v0熟人集中的所有节点以及由分布式 k团社区

检测算法选择的其他节点，vi 的本地社区表示为 Ci。 

对于 v0，分布式 k 团社区检测算法就是要实时

维护节点的本地社区 C0，为此，v0需要维护下列信

息：与其他节点的相遇历史，熟人集 F0，C0内节点

的熟人集在 v0 上近似的集合 FSoLC0。 

 0 0{ | }j jFSoLC F v C= ∈ɶ  (3) 

设初始时 C0={v0}，F0 = ∅，FSoLC0 =∅，当

v0 遇到 vi 时，v0执行以下算法步骤。 

步骤 1  v0从 vi 处获得 Ci，Fi和 FSoLCi，v0首

先更新关于 vi 的熟人集的近似

~

i
F =Fi，然后根据获

得的 FSoLCi更新 FSoLC0，即利用 FSoLCi 中时间更

新的熟人集的近似替代 FSoLC0 中相应的熟人集的

近似。 
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步骤 2  假如 vi不属于 F0，且直到与 v0 失去联

系时两者的累积联系时间仍未超过阈值 Fthresh，则

执行步骤 3，否则一旦超过指定阈值 Fthresh，v0 便将

vi 加入 F0 和 C0，设置 iFɶ =Fi 并加入 FSoLC0，然后

执行步骤 4。 

步骤 3  假如 vi 的熟人集 Fi 至少包含 C0 中的

k−1 个节点，即满足 

 0
| | 1

i
F C k −∩ ≥

  

(4) 

时，把 vi 加入 C0，设置
i

Fɶ =Fi 并加入 FSoLC0。 

步骤 4  假如 vi 已加入 C0，则考虑 Ci中的节点

(设为 vj)是否可加入 C0，如果 vj 不在 C0 里且 vj的熟

人集在 v0上的近似

~

j
F 至少包含C0中的 k−1个节点，

即满足 

 
0| | 1jF C k∩ −ɶ
≥

  (5) 

时，vj就加入C0，相应地设置 jFɶ =Fj，并加入FSoLC0。 

以上算法实时维护的本地社区 C0 就是 v0 的社

区，该算法在线检测时存在一个问题，即随着时间

演化，C0 将蜕变成超大社区。图 2 显示了该算法在

线检测时某节点每天 12:00 的社区尺寸，由图 2 可

知，由于节点缺乏退出社区机制，大部分节点最后

位于同一社区，这对于消息转发已经没有意义。 

 

图 2  分布式 k 团算法检测的某节点社区的尺寸变化(ID 为 29) 

为了避免以上问题，本文按人类活动规律，把

原有节点联系划分成连续的时间窗(时长为τ，也称

τ-window)，在进行与指定阈值 Fthresh的比较时，使

用新的加权累积联系时间 T
w
替代原有的累积联系。 

定义 3  加权累积联系时间 T
w
：T

w
定义如式(6)

所示，

w

t
T 表示第 t 个时间窗节点间加权累积联系时

间，

c

t
T 为第 t 个时间窗节点间的累积联系时长。 

 
1 1

1 +(1 ) ( 1)

w c

w w c

t t t

T T

T T T tα α−

 =


= > -

 (6) 

其中，α为老化指数，范围为[0,1]。 

改进的社区检测方法以分布式 k 团检测为基

础，在每个时间窗的尾部(也是新时间窗的起始)增

加计算加权累积联系 T
w
，并引入节点退出社区的机

制，由于时间窗长度为τ，改进的方法称为τ-window

社区检测，在各时间窗尾部增加的执行过程如下。 

步骤 5  初始化

c

t
T 为 0，根据式(6)计算加权累积

联系 T
w
，对 F0、C0以及 FSoLC0进行更新，从集合中

移除长时间没有联系的节点，更新过程如下。 

步骤 6  更新 F0。由于

w

t
T 重新计算后可能变小，

从 F0中移除

w

t
T 低于 Fthresh的节点生成新的 F0。原有

C0现分成 2 部分，一部分是新 F0中的节点，一部分

是不在新 F0中的节点，设为 G0，如式(7)所示。 

 0 0 0
{ | }

k k k
G v v C v F= ∈ ∩ ∉  (7) 

同理，对于 C0内任意节点 vj的熟人集在 C0处

的近似 jFɶ 也按照 F0的更新方式进行更新(注：v0上

需保存计算 vj与其熟人加权累积联系时间相关的近

似信息)。 

步骤 7  更新 C0。令 C0 = F0，不断从 G0 中挑

选符合式(5)的节点移入 C0，直到 G0 中无法挑出这

样的节点，生成新的 C0。 

步骤 8  更新 FSoLC0。新的 C0 生成后，根据

式(3)生成新的 FSoLC0。 

通过上述方法检测时，节点在 t 时刻维护的本地

社区 C0定义为 t 时刻节点的τ-window 社区，当α较小

时，τ-window 社区更多反映节点最近的社会联系，由

于引入了节点退出社区机制，C0 不会再变成超大社

区，这点在社区的周期演化分析中得到了验证。 

3.3  ττττ-window 中心性估计 

Bubble 实际选择的 c-window 中心性度量基于

节点在单位时间内联系不同节点的数量，沿用该方

法并与τ-window 社区相对应，，，，节点最近τ时长内联

系的不同节点数量定义为节点的τ-window 中心性，

τ-window 中心性反映了节点最近的联系能力。 

4  社会特征周期演化特性分析 

τ-window 社区和τ-window 中心性更侧重反映

节点的最近联系，τ-window 社区检测避免了原有分

布式 k 团的一些问题，但还不足以描述节点在消息
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生存期上的社会行为，τ-window 中心性也不足以描

述节点在消息生存期上的中继能力，需要基于这 2

种度量进一步观察节点在消息生存期上的联系。 

本章基于τ-window 社区和τ-window 中心性，

对机会移动网络的社会特征演化进行分析，由于数

据转发效率取决于活跃节点行为，随机抽样了数据

集

[13]
5个活跃节点 1个月内 22个连续工作日的数据

观察分析，以天为周期，时间窗长度τ取 3 个小时，

主要观察时间窗尾部τ-window 社区和中心性的演

化，为简化表述，这样的社区和中心性分别称为时

间窗上的τ-window 社区和τ-window 中心性。 

4.1  ττττ-window 社区的周期演化 

本节考察时间窗上的τ-window 社区随时间演

化的特征，重点挖掘τ-window 社区的演化规则，包

括社区尺寸变化规律，社区相似程度。分析中加权

累积联系的老化指数α取 0.1，阈值 Fthresh取 300 s。 

图 3(a)展示了 ID 为 29 的节点连续 5 个工作日

的社区尺寸变化，图 3(b)展示了抽样节点平均的社

区尺寸变化，由图 3 可知，单个节点和系统整体的

τ-window 社区尺寸变化均展现出较强的周期行为。 

设节点在不同时间窗上的τ-window 社区分别为

C1和 C2，为了衡量 2 个社区的相似程度，利用 Jaccard

相似度定义 C1和 C2的社区相似度如式(8)所示。 

 
1 2

1 2

1 2

( , )
C C

J C C
C C

∩
=

∪
 (8) 

该定义通过 2 个社区集合中公共节点的数目占

总节点数目的比值来表征社区的相似程度，根据该

定义容易计算，大小相同的具有 70%公共节点的 2

个社区之间的社区相似度约为 0.5。 

假设
k

iJ 为节点 vi 在 2 个周期第 k 个时间窗上

τ-window 社区的相似度，ω 为一个周期时间窗的数

目，则节点 vi 连续周期的社区相似度

iSτ 定义为两周

期中各相同时间窗τ-window 社区相似度的平均。 

 
1

/
k

i i

k

S J
ω

τ ω
=

 =  
 
∑  (9) 

设抽样节点数为 q，抽样数据集连续周期的社

区相似度 Sτ表示如下 

 

1

/
q

i

i

S S qτ τ
=

 
=  
 
∑  (10) 

图 4 展示了 Sτ的变化，水平虚线表示均值为

0.51，从式(8)及图 4可知，当前周期某时间窗节点

vi 密切联系的节点中，约 70%在下一周期相同时间

段仍将与 vi保持密切联系。 

 

(a) ID 为 29 的节点的社区尺寸 

 

(b) 活跃节点平均社区尺寸 

图 3  活跃节点连续 5 天的社区尺寸变化 

 

图 4  活跃节点连续工作日的社区相似度 

与

iSτ 和 Sτ定义类似，

iWτ 定义为节点 vi 一个周

期中相邻时间窗τ-window 社区相似度的平均，Wτ

为所有抽样节点

iWτ 值的平均，图 5 展示了 Wτ的变

化。由图 5 可知，节点的活动表现出一定的连续性，
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即前一时间窗属于 vi社区内的节点，仍然有一部分

在接下来的时间窗继续逗留在 vi社区内。 

 

图 5  活跃节点相邻时间窗的社区相似度 

同理,节点非相邻时间窗社区相似度(仅考虑

间隔时间窗) iPτ 定义为节点 vi 一个周期中非相邻时

间窗τ-window 社区相似度的平均，Pτ为所有抽样节

点

iPτ 值的平均，图 6 展示了 Pτ的变化，由图 6 可知，

节点一个周期内非相邻时间窗社区差异较大。 

 

图 6  活跃节点非相邻时间窗的社区相似度 

以上实验分析表明，节点的τ-window 社区按照

规律周期性变化，连续周期相同时间窗及同一周期

相邻时间窗社区相似度较高，而同一周期非相邻时

间窗的社区存在明显差异，即节点的社区存在周期

演化特性。 

4.2  ττττ-window 中心性的周期演化 

本章重点考察τ-window 中心性的变化规律及

不同时间窗τ-window 中心性的相关性。图 7 为抽样

节点连续 5 个工作日的τ-window 中心性的变化，部

分时间窗的τ-window 中心性由于为 0 而没有显示，

由图 7 可知，单个节点和系统整体的τ-window 值变

化均展现出较强的周期行为。实验还发现，连续周

期相同时间窗节点的τ-window 中心性皮尔逊相关

系数为 0.81，两者存在较强相关性；同一周期相邻

时间窗节点的τ-window 中心性相关系数为 0.54，两

者存在一定相关性；而同一周期非相邻时间窗(此处

仅考虑间隔时间窗) 节点的τ-window 中心性相关

系数为−0.02，两者不相关。 

 

(a) ID 为 29 的节点的τ-window 中心性 

 

(b) 活跃节点平均τ-window 中心性 

图 7  活跃节点连续 5 天的τ-window 中心性变化 

以上分析表明，节点τ-window 中心性也存在周

期演化特性，不同周期相同时间窗τ-window 中心性

及同一周期相邻时间窗的τ-window 中心性相关，而

同一周期非相邻时间窗的τ-window 中心性不相关。 

4.3  周期演化特性的总结 

通过τ-window 社区和τ-window 中心性的实验

分析发现，节点社会特征的演化展现了较强的规律

性，这符合人们日常社会活动的一般特征。节点在

相邻时间窗上社会联系的相似性或相关性，与人类

社会活动的延续性相吻合，而节点在同一周期非相

邻时间窗上社会联系的异质性，表明社会活动中个
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体在不同时间段的联系行为存在很大差异，也意味

着以往单纯地基于累积联系划分社区和进行中心

性估计的方法存在较大缺陷，无法体现这种差异。 

5  基于消息生存期的社区检测和中心性估计 

5.1  社区和中心性的讨论 

由于被路由的消息大多具有时效性，对于以社

区和中心性为转发测度的路由策略，要提高其路由

性能，关键要让节点的社区和中心性度量能够准确

预测节点在消息生存期内的联系行为。 

对于分布式 k 团算法，文献[17]表明，针对后

验分析，如果消息生存期为[T,Te]，根据(Te−T)时长

设置相应阈值 Fthresh，在 T 时刻启动算法，该算法

在 Te 时刻检测的社区 C0可准确反映[T,Te]时段上 v0

的社会联系。然而，实际路由消息时，T 时刻就要

预测节点的社区，此时节点并不知道[T,Te]时段的

联系，而且由于算法面向节点而非消息运行，无

法依据单个消息在 T 时刻启动算法，也无法依据

单个消息的生存期设置 Fthresh，因此，利用该算法

在 T 时刻得到未来消息生存期上 v0 的社区并不可

行。该算法实际在线检测时产生的问题在 3.2 节

已详细介绍。 

对于τ-window 社区和中心性，其侧重反映节点

最近的行为，由于节点在不同时段的联系行为存在

很大差异，τ-window 社区和中心性也不足以表征节

点在消息生存期上的联系。 

就τ-window 社区来说，α取值较小时，社区反

映的是与节点最近τ的社会联系，由于节点在非相

邻时间窗的社区展现了较强的异质性，未来的联系

可能与当前有很大不同，τ-window 社区可能会忽略

好的潜在中继。α取值较大时，τ-window 社区就是

一种累积意义上的社区，无法反映节点在不同时间

窗联系的异质性，可能引起更大的转发开销，例如，

vi 可能经常与 vj在上午联系，而与 vm 在晚上联系，

对于生存期仅有 6 h 的消息，要投递给 vi，上午转

发给 vj，晚上转发给 vm 更为合适，然而，α较大时，

vj 和 vm可能都是 vi 的τ-window 社区成员。 

对于τ-window 中心性，同样由于未来联系可能

与当前有很大不同，无法准确预测好的潜在中继。

而像 Bubble 中的 c-window，等同于所有历史时间

窗平均的τ-window 中心性，也无法反映节点在不同

时间窗联系能力的异质性。图 8 显示了 3 个节点在

不同时间窗的τ-window 和 c-window，分别记为 λt

和 λc(τ取 6)，如果 v0在 6:00 遇到 vi，消息过期时间

是 12:00，或者在 12:00 遇到 vj，过期时间是 18:00，

根据τ-window 和 c-window，消息都不应转发，然

而，由于相遇节点在消息过期前展现了比当前节点

v0 更强的联系能力，转发将提高投递的成功率。 

 

图 8  τ-window 与 c-window 中心性 

虽然τ-window 社区和中心性不足以预测节点

在整个消息生存期上的联系，但它们的演化展现了

较强的规律性，本文利用这种规律性，基于

τ-window 社区和中心性，提出能够更准确预测节点

消息生存期内联系行为的TTL社区和 TTL中心性。 

5.2  TTL 社区生成 

定义 4  TTL 社区：表示为 Tcom(v0,m)，是对

节点在消息生存期内社会联系的一种预测，如果目

标节点在 v0 针对 m 的 TTL 社区内，表明 v0 在消息

过期前有较大的概率与目标联系。 

设 T 为消息 m 被转发的时间，Te 为消息过期时

间，v0 关于 m 的 TTL 社区基于以下社区生成，一

是节点 T 时刻的τ-window 社区 CT；二是节点历史

周期中与消息 m 生存期相同时间窗的τ-window 社

区数组 C11、C12、…、C1K，C21、C22、…、C2K，…，

CL1、CL2、…、CLK，如图 9 所示。显然，为了生成

TTL 社区；系统需保存节点最近 L(预设参数)个周

期时间窗上的τ-window 社区。 

详细的 TTL 社区生成过程如下：首先，CT 中

的成员反映了节点最近的联系，这些成员全部加入

TTL 社区。其次，为了控制开销，如果节点在

τ-window 社区数组中的出现次数超过 CCthresh(预设

阈值)，该节点也加入 TTL 社区。一般来说，消息

生存期越长，历史周期数越大，CCthresh也越大，此

处CCthresh取 λKL，K为消息生存期跨越的时间窗数，
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L 为预设周期数，λ 为预设常数。详细的 TTL 社区

生成过程如算法 1，相关符号如表 1 所示。 

 

图 9  TTL 社区生成 

表 1 各种函数及符号含义 

函数 含义 

Tcom 针对消息 m 的 TTL 社区 

CT 节点 T 时刻的τ-window 社区 

getTtl(m) 消息 m 的生存时间 

λ TTL 社区准入参数 

K 消息 m 生存期跨越的时间窗数 

L 预设周期数 

CCthresh 消息生存期 TTL 社区判定阈值 

τ 时间窗长度 

ArrayC 图 9 的τ-window 社区数组 

inCount(vj, ArrayC) vj在 ArrayC 中出现的次数 

 

算法算法算法算法 1  Tcom(v0,m)    

1)  for each node vj∈CT do 

2)     tcom.add(vj); 

3)  end for 

4)  msgttl = getTtl(m) ; 

5)  K=msgttl/τ ; 

6)  ArrayC = getTauWindowCommu-

nity(K,L,m); 

7)  for each node vj in system do 

8)     if inCount(vj, ArrayC) >CCthresh then 

9)          tcom.add(vj) 

10) end for 

11) return tcom; 

5.3  TTL 社区分析与评估 

TTL 社区依赖 T 时刻节点的τ-window 社区，在

于节点联系活动的延续性及其当前周期联系行为

存在有别于历史的随机性；其依赖历史周期中与消

息生存期相同时间窗的τ-window 社区，在于节点联

系行为的周期性。算法仅包括经常出现在历史周期

时间窗τ-window 社区里的节点，只有这些节点，才

与节点在消息生存期上有更稳定的社会联系。 

为评估 TTL 社区预测的准确程度，需观察 TTL

社区内的节点在消息生存期内是否真实与该节点

紧密联系。5.1 节提到，对于后验分析，依然可使

用分布式 k 团来准确反映消息生存期上节点的社会

联系，因此，在 T 时刻启动该算法，基于[T,Te]时段

实际发生的联系检测节点在消息生存期上的实际

社区，使用 4.1 节式(8)中的 Jaccard 相似度比较 TTL

社区与消息生存期内实际社区的相似程度。进行多

轮评估，每轮评估中，当前节点 v0从活跃节点中随

机挑选，消息生存期起点 T 和终点 Te 随机生成，相

似度取多轮实验的平均值。图 10 是相似度随社区

老化指数α的变化，为形成对比，图中也显示了 T

时刻τ-window 社区与实际社区的相似度。 

 

图 10  TTL 社区、τ-window 社区与实际社区的相似度 

由图 10 看出，TTL 社区较τ-window 社区更能

准确预测消息在生存期内的联系行为，通过图 10，

也可得到老化指数α的优化设置约在 0.1 左右。 

5.4  TTL 中心性估计 

定义 5  TTL 中心性：表示为 Tcen(v0,m)，是对

节点在消息 m 生存期内联系能力的预测。如果 v0

的 TTL 中心性大于 vi，表明 v0在消息生存期内有更

强的中继能力，如果预测范围是整个系统，该中心

性称为全局 TTL 中心性，表示为 GTcen(v0,m)，如

果预测仅限于针对 m 的 TTL 社区，该中心性称为

社区 TTL 中心性，表示为 LTcen(v0,m)。 

与 TTL 社区类似，TTL 中心性通过两方面估

计：一是节点当前联系能力，使用节点 T 时刻的

τ-window 中心性表示；二是节点历史周期中与转发

消息生存期相同时间段的联系能力，使用节点在历

史周期中跨越消息生存期时间窗的平均τ-window
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中心性表示。设消息 m 的转发时刻为 T，过期时刻

为 Te，TTL 中心性依赖关系如图 11 所示。 

 

图 11  TTL 中心性估计 

本文采取简单加权和的办法处理以上两者关

系，权重由τ-window 时间窗长度和消息生存期时长

决定，由此得到 v0针对消息 m 的全局 TTL 中心性

GTcen(v0,m)如下 

0,GTcen( )
( ) ( )

T L

e

e e

T T
v m tc tc

T T T T

τ
τ τ

−
= +

+ − + −
 (11) 

其中，tcT为节点 T 时刻的τ-window 中心性，tcL为

节点历史周期中 LK 个时间窗的平均τ-window 中心

性。同理，v0 针对消息 m 的社区 TTL 中心性

LTcen(v0,m)可在消息 m 的 TTL 社区范围内计算。 

5.5  TTL 中心性分析与评估 

为了分析 TTL中心性对节点中继能力预测的

准确程度，需要评估 TTL 中心性与消息中继能力

之间的相关性，由于时间介数中心性

[23]
能够更准

确反映消息生存期内节点的中继能力，评估中使

用时间介数中心性表征节点中继消息的能力。评

估实验中，评估节点从活跃节点中随机挑选，时

间介数中心性采用数值计算方法得到，即挑选多

对非评估节点作为消息的源和目标节点，并设置

消息的生存期为[T, Te]，T 和 Te 随机生成，从 T

时刻起在源节点处泛洪消息，Te 时刻后，按源和

目标节点对对成功投递的消息进行分组，对每一

分组，计算经过评估节点并以时间最短路径

[23]
 

(temporal shortest path)投递的消息数与所有以时

间最短路径投递的消息数的比值，时间介数中心

性就是所有分组比值的和。评估结果显示，节点

的 TTL 中心性与时间介数中心性相关系数为

0.87，而τ-window 与 c-window 中心性与时间介数

中心性的相关系数分别为 0.61 和 0.73，因此，TTL

中心性能够更准确反映节点在消息生存期内的联

系能力。 

6  PerEvo 路由转发策略及算法分析 

6.1  PerEvo 路由转发策略 

本文的路由转发策略 PerEvo 与 Bubble 一脉相

承，与 Bubble 相同的是，PerEvo 在消息到达目标

社区前，节点依据全局中心性复制消息，消息到达

目标社区后，节点在社区内依据社区中心性复制消

息，为了控制开销，节点转发消息到目标社区后不

再保留副本。与 Bubble 不同的是，算法中所用的社

区和中心性是针对消息的TTL社区和 TTL中心性。 

设当前节点为 v0，相遇节点为 vi，不失一般性，

假设消息可在一次机会联系中传输完成，PerEvo 路

由转发策略如算法 2 所示，符号含义如表 2 所示。 

算法 2  PerEvo-Routing(v0, vi)    

1) for each message m∈buffer(v0) do 

2)    d = dst(m) 

3)    if vi = = d then 

4)          node v0 forwards m to node vi 

5)    else if d ∈TCom(vi ,m) 

6)     && d ∉TCom(v0 ,m) then 

7)          node v0 forwards m to node vi 

8)    else if d∈TCom(v0,m) && d∈TCom(vi,m) 

9)       && LTcen(vi ,m) > LTcen(v0,m) then 

10)         node v0 copys m to node vi 

11)   else if d∉TCom(v0,m) && d∉TCom(vi,m) 

12)      && GTcen(vi,m) > GTcen(v0,m) 

13)         node v0 copys m to node vi 

14)   end if 

15) end for 

表 2 算法 2 函数符号的含义 

函数 含义 

buffer(v0) v0缓存区中的消息集合 

dst(m) 消息 m 的目的节点 

Tcom(v0, m) v0针对 m 的 TTL 社区 

LTcen(v0,m) v0针对 m 的社区 TTL 中心性 

GTcen(v0,m) v0针对 m 的全局 TTL 中心性 

 

6.2  算法的优劣分析 

根据 5.3 节的分析，相比τ-window 社区，与目

标节点位于同一 TTL 社区内的节点，在消息生存期

上有更大概率与目标发生联系；根据 5.5 节的分析，

TTL 中心性，相比τ-window 和 c-window，也更体

现节点在消息生存期的中继能力。因此，对于具有
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时效性的消息，PerEvo 的路由性能理论上优于

Bubble。 

在 PerEvo 中，最坏情况下，不同的消息可能

会对应完全不同的 TTL 社区，但由于算法保存了最

近 L 个周期时间窗的τ-window 社区，TTL 社区的生

成并不需要重新进行社区检测，而仅需要执行算法

1 中对已保存的τ-window 社区的简单统计，增加的

计算量可以忽略，因此，计算上并不存在性能瓶颈。 

7  实验及结果分析 

7.1  环境设置 

实验基于机会网络环境 ONE
[24]

，使用 MIT 

Reality 数据集一个月中连续工作日的相遇数据，消

息的创建时间随机分布在连续的 5 个工作日里，实

验分成 5 组，消息生存期分别为 3 h、6 h、12 h、

18 h、24 h，消息的源和目标根据消息生存期选择，

从生存期内至少发生过一次联系的节点中随机挑

选。实验比较的指标包括消息投递成功率和传输开

销。投递成功率是成功到达目标的消息数占系统创

建的原始消息数的比例，传输开销指投递失败的消

息数与投递成功消息数的比例。 

评估中多种路由策略参与了比较：Epidemic、

Prophet、Bubble、DEBT 及 PerEvo。Bubble 的社区

检测基于分布式 k 团算法，中心性基于 c-window，

为了突出比较，除原 Bubble 外，还提供了另一个增

强版本 Bubble-E，其社区检测使用τ-window 社区。

DEBT 也提供了 2 个版本，DEBTE 和 DEBTT
[20]

，

其中 DEBTE 在 DEBT 所检测的社区内泛洪消息，

但可能产生路由循环，而 DEBTT 通过构建层次式

信息转发树彻底避免了循环。Prophet 参数使用文献

[5]中的默认参数，其他详细实验参数如表 3 所示。 

表 3 实验中的主要参数设置 

参数 取值 

(PerEvo)时间窗上社区保存的周期数 L 5 

(PerEvo)时间窗长度τ 3 h 

(PerEvo Bubble-E)社区老化指数α 0.1 

(PerEvo Bubble Bubble-E)社区阈值 Fthresh 300 s 

(PerEvo)TTL 社区准入参数 λ 0.5 

(DEBTT DEBTT)时间窗长度 1 h 

(DEBTE DEBTT)基线计算时间窗数 w 6 

(PerEvo Bubble Bubble-E)k 团 k 值 5 

7.2  总体性能评估 

本节评估 PerEvo 与其他路由机制在整体性能

上的比较，图 12(a)和图 12(b)是各协议下消息投递

成功率和传输开销随消息生存期变化的情况，由图

12 可知，虽然 Prophet 在投递成功率上与 PerEvo 等

社会特征路由差别不大，但在传输开销上远远大于

社会特征路由。从图 12 还可看出，Bubble-E 在消息 

 

(a) 投递成功率 

 

(b) 传输开销 

 

(c) 投递成功率与传输开销的关系 

图 12  各种路由机制消息投递成功率和传输开销的比较 
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投递成功率上优于 Bubble，主要在于 Bubble-E 避

免了超大社区问题，而 PerEvo 在消息投递成功率

上优于 Bubble-E，主要源于 2 个方面：第一，TTL

社区较τ-window 社区能够更准确预见节点在消息

生存期上的社会关系；第二，TTL 中心性较

c-window 能更准确反映节点在消息生存期上的中

继能力。 

为了突出效果，图 12(c)比较了各策略消息投递

的性能，即投递成功率与传输开销的关系，其中，

投递成功率和传输开销分别采用不同生存期得到

的实验结果的均值表示，从图中可以看出，PerEvo

是所有比较的路由协议中性能最优的。 

7.3  TTL 社区对路由影响的评估 

本节评估 TTL 社区对路由性能的影响，为此，

实现了 PerEvo 的缩减版 PerEvo-Tcen，PerEvo-Tcen

的中心性采用 TTL 中心性，社区采用τ-window 社

区检测方法，图 13 比较了该版本与 PerEvo、Bubble

及 Bubble-E 的消息投递成功率和传输开销。由图中

可知，PerEvo-Tcen 传输开销与 PerEvo 相差不大，

但投递成功率明显低于 PerEvo，这说明 TTL 社区

较τ-window 社区能够更好地预测节点在消息生存

期内的社会联系，在保持传输开销变化不大的情况

下，有效提高路由投递的成功率。 

7.4  TTL 中心性对路由的影响评估 

本节评估 TTL 中心性对路由性能的影响，为

此，实现了 PerEvo 的一个缩减版 PerEvo-Tcom，

PerEvo-Tcom 的社区采用 TTL 社区，中心性采用

c-window。图 14 比较了 PerEvo-Tcom 与 PerEvo、

Bubble 及 Bubble-E 的消息投递成功率和传输开销，

由图 14 可知，PerEvo-Tcom 在传输开销上与 PerEvo

相差不大，在投递成功率上要低于 PerEvo，这说明

TTL 中心性较 c-window 中心性更能够准确反映节

点在消息生存期内的中继能力，在保持传输开销变

化不大的情况下，提高了消息投递的成功率。 

    

(a) 投递成功率                                                 (b) 传输开销 

图 13  TTL 社区对路由性能的影响评估 

    

(a) 投递成功率                                                 (b) 传输开销 

图 14  TTL 中心性对路由性能的影响评估 
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8  结束语 

基于节点社会特征周期演化特性，本文提出了

改进消息转发性能的转发测度：TTL 社区和 TTL

中心性，以更准确地预测节点在消息生存期内的社

会联系。基于 Trace 数据集上的大量实验表明，与

现有的基于社会特征的路由策略比较，基于 TTL 社

区和 TTL 中心性的 PerEvo 路由转发策略在保证较

低消息传输开销的情况下，能够有效提高机会移动

网络消息投递的成功率。 

分布式社区检测算法是机会移动网络路由的

重要研究方向，社区中哪些因素对于路由性能起主

要影响有待继续深入研究，特别是，如何有效建模

节点在动态社区演化中的关键特性并从理论上分

析这些特性与节点中继消息的能力之间的相关关

系是本研究下一步的方向。 
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